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摘 � 要 � 遥感影像分类是遥感信息提取的重要手段, 是目前遥感技术中的热点研究内容。分类方法是遥感

影像分类的重要内容, 有效地选择合适的分类方法是提高分类精度的关键。随着遥感技术的发展, 传统的非

参数分类方法已经难以满足分类精度需求, 基于智能算法的非参数分类方法得到了迅速发展, 并在遥感影

像分类中发挥着重要作用。近年来, 组合分类器由于能够利用单一分类器的互补信息, 成为了遥感影像分类

的一个新热点。本文综合分析了各种分类方法的特点和优势, 及分类方法的发展趋势, 为遥感影像分类技术

的发展提供科学的参考依据。

关键词 � 遥感; 分类; 分类器

中图分类号: S127� � 文献标识码: A � � DOI: 10� 3964/ j� issn� 1000- 0593( 2011) 10- 2618- 06

� 收稿日期: 2010-12-28, 修订日期: 2011- 03-28

� 基金项目: 中国科学院知识创新工程重大项目( KSCX1- YW-09-1) , 国家自然科学基金项目( 41071277)和国家高技术研究发展( 863计划 )项

目( 2009AA12Z1462)资助

� 作者简介: 贾 � 坤, 1983年生, 中国科学院遥感应用研究所博士研究生 � � e-mail: jiakun@ irsa� ac� cn

* 通讯联系人: � � e-mail: lqz@ irs a� ac� cn

引 � 言

� � 遥感是以电磁波与地球表面物质相互作用为基础, 探

测、分析和研究地球资源与环境, 揭示地球表面各要素的空

间分布特征与时空变化规律的一门科学技术[1] 。通过遥感影

像识别各种地面目标是遥感技术发展的一个重要环节, 无论

是专题信息提取、动态变化监测、专题制图, 还是遥感数据

库建设等都离不开遥感影像分类技术[ 2] 。遥感影像分类实际

上就是将图像中每个像元点或每块区域根据其在不同谱段的

光谱特征、空间结构特征或其他信息, 按照某种规则划分为

不同的类别[1] 。

最初的遥感影像分类是通过目视解译来实现的, 主要是

根据人的经验和知识, 通过解译基本要素和具体解译标志来

识别地物类型。尽管目视解译技术已经很成熟, 但是由于人

工投入大、结果不确定性高、效率低、精度控制困难、解译

经验要求高等缺点的存在, 使得目视解译技术不适合海量遥

感数据处理, 计算机自动分类技术成为遥感技术与应用研究

的重点。在过去的几十年里, 国内外的专家学者一直致力于

研究分类技术与方法来提高遥感影像分类精度[ 3- 6]。最初发

展了各种非监督和监督分类技术, 目前已有很多先进的分类

算法被广泛地应用, 包括神经网络、支持向量机、专家系统

等[ 7, 8] 。但是, 遥感影像分类方法由于受到诸多因素影响,

如复杂的地表信息、遥感影像的选择、数据预处理质量、分

类方法差异等, 仍然面临着巨大的挑战。

遥感影像分类是一个复杂的数据处理过程, 合适分类方

法的选择是关系分类成功与否的关键因素。通常, 分类方法

可以分为监督和非监督, 参数和非参数, 基于像元、亚像元

和对象等不同的分类体系。为方便起见, 本文按参数和非参

数的分类体系对遥感影像分类方法的国内外最新研究进展进

行分析, 总结常用分类方法的特点和优势。一些传统的分类

方法, 如 ISOD AT A, K-均值、最小距离、最大似然等算法常

见于各种文献, 本文在此不做详细讨论。

1 � 参数分类器

� � 参数分类器一般假设数据呈正态分布, 从训练样本中获

取分布参数, 进而对未知区域分类。通常的参数分类器包括

最大似然、最小距离等算法[1, 9] 。但是对于遥感影像分类,

正态分布的假设通常是不成立的, 尤其在地物分布比较复杂

的区域, 分类精度具有较大的不确定性。参数分类器的另一

个缺点是不便于在光谱数据分类中引入其他辅助数据。随着

遥感技术的深入发展, 遥感数据的时间、空间和光谱分辨率

不断提高, 传统的参数分类器在复杂的地表环境下已经难以



满足分类精度的需求。因此, 需要新的分类方法来提高遥感

影像分类精度, 导致基于智能算法的非参数分类器成为了研

究的热点。

2 � 非参数分类器

� � 非参数分类器不需要数据正态分布的假设, 因此, 更适

于将非光谱数据引入到遥感影像分类过程中。研究表明, 非

参数分类器在复杂的地表环境下能够获得比参数分类器更高

的分类精度[10, 11] 。常用的非参数分类器有神经网络、支持向

量机、决策树、专家系统等。

2� 1 � 神经网络分类器

神经网络算法是用计算机模拟人类学习的过程, 建立输

入和输出数据之间联系的方法[1] 。神经网络分类器在遥感影

像分类领域得到了普遍的关注[11-14] 。国内外学者发展了多种

形式的神经网络模型和算法, 如反向传播网络[ 15] 、模糊神经

网络[16] 、多层感知网络[ 17] 、K ohonen 自组织特征映射网

络[18] 、Hy brid 学习向量分层网络[ 19] 等。网络的输入和输出

节点之间通过隐含层相连, 节点之间通过权重连接, 因而这

种方法可以将多种数据, 如纹理信息、地形信息等 , 方便有

效地融合到遥感影像的分类过程中, 增强了分类能力。神经

网络是非线性系统, 可以在特征空间构造出分类界面比较复

杂的子空间, 因此对非线性可分的特征子空间尤为有效。但

是, 神经网络也存在一定的缺点, 如初始权重选择的困难、

收敛速度慢、对输入数据的预处理要求高等, 对遥感影像分

类结果有重要影响。

目前, 应用和研究最多的是利用反向传播算法( BP 算

法)训练权值的多层前馈神经网络(图 1) [ 7, 11, 15] 。该网络的

学习训练过程由正向传播和反向传播组成, 在正向传播过程

中, 输入信息从输入层经隐含层逐层处理, 并传向输出层,

若在输出层得不到期望的输出, 则输入反向传播, 将误差信

号沿原路返回, 通过修改各层神经元间的权值, 达到误差最

小[11] 。一般说来, 隐含层数目和隐含层结点数难以确定, 增

加隐含层数目和结点数, 可以提高精度, 且有效地减少局部

Fig� 1 � Topological structure of the back-propagation

neural network classif ier[ 11]

极小的概率, 但是需要更长的学习时间[ 20] 。神经网络由于具

有较强的非线性逼近能力及自适应、自学习能力, 因此可以

处理难以用数学模型描述的系统[ 12] 。对于一个特定的问题,

通常很难判断哪种网络是最有效的, 因为对于网络类型的选

择取决于很多因素, 包括问题的复杂程度以及所研究问题的

性质、训练样本的多少、网络的结构、权值和偏置值的数目、

误差目标、参数取值等。实际应用中, 一般要根据具体问题,

对几种网络进行比较, 选择较为合适的算法。

2� 2 � 支持向量机分类器
支持向量机( SV M )是一种基于统计学习理论的新型机

器学习算法, 它通过解算最优化问题, 在高维特征空间中寻

找最优分类超平面, 从而解决复杂数据的分类问题[ 21, 22]。

SV M 的基本思想可用图 2 的二维情况说明, 其中实心和空

心圆代表两类样本, H 为分类线, Q 1 和 Q 2 分别为各类中离

分类线最近的样本且平行于 H 的直线, d1 和 d2 为 Q 1 和 Q2

到 H 的距离, 又称作分类间隔。所谓最优分类线就是要求不

但能将两类样本正确分开, 并且使分类间隔最大[ 23] 。SV M

由于具有适用于高维特征空间、小样本统计学习、抗噪声影

响能力强等特点, 使其得到了广泛的应用[ 23] 。Camps- V alls

等将 SV M 用于 H yM A P 高光谱数据农作物类别分类, 发现

SV M 方法在高维特征空间中可以直接进行分类, 而神经网

络在高维输入时无法训练, 并且在特征波段选择后, SVM 对

不同波段子集分类都可以得到满意的结果, 对几乎所有试验

都得到比神经网络和模糊算法更高的分类精度[ 24] 。D ixo n 等

将 SV M 用于 T M 影像土地利用分类, 并与最大似然和神经

网络分类器进行了比较, 结果 SVM 取得了最好的分类精

度[ 8] 。尽管 SV M 能够获取比传统统计分类和神经网络分类

等方法更高的分类精度 , 而且在学习速度、自适应能力和特

征空间不受高维限制等方面具有优势, 但在核函数的选择与

优化和多分类策略两个方面还需要深入研究。

Fig� 2� Fundamentals of support vector

machine ( SVM) classifier[23]

� � 目前, 遥感影像分类中多数采用线性核、多项式核和径

向基核, 其中尤以径向基核的使用较多。但是如何针对特定

问题选择核函数目前并无一个准则, 而且核函数对分类精度

到底有什么样的影响, 还缺乏统一的认识。Roli等的研究表

明径向基核的分类精度高于多项式核, 线性核精度最低[25]。

而 H uang 等的研究表明多项式核的分类精度稍高于径向基

核[ 26] 。现有的核函数选择方法是分别试用不同的核函数, 分

类误差最小的核函数就选为最好的核函数, 同时核函数的参
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数也用同样的方法选定[ 27] 。这种选择方法基本是凭经验选

择, 缺乏足够的理论依据。核函数对分类精度具有一定影

响, 有必要对核函数进行合理选择、必要改进、修正和优化。

在多分类策略方面, SV M 本身是解决二分类问题的, 不

能直接用于多类分类, 但遥感影像分类一般是多类问题。

SVM 在处理多类问题时可以采用两种策略: 一种是集成许

多两类问题, 即通过某种方法构造出一系列的两类分类器并

将它们组合起来实现多类分类。目前比较成熟的方法有一对

一方法[ 28] 、一对多方法[ 28] 、有向无环图支持向量机[ 29] 等。

另一种是在优化公式中直接考虑多类问题, 将多个分类面的

参数求解合并到一个优化问题中, 通过求解该最优化问题一

次性地实现多类分类。这种思想看起来简洁, 但在最优化问

题求解过程中的变量很多, 计算量大, 训练速度慢 , 所以在

实际应用中很少使用。针对不同的分类对象, 如何合理选择

分类策略需要进一步研究。

2� 3 � 决策树分类器

决策树分类器是以分层分类思想作为指导原则, 利用树

结构按一定的分割原则把数据分为特征更为均质的子集。决

策树方法进行遥感影像分类, 首先利用训练样本生成判别函

数, 其次根据不同取值建立树的分支, 在每个分支子集中重

复建立下层结点和分支, 最后形成分类树。决策树算法具有

计算效率高、无需统计假设、可以处理不同空间尺度数据等

优点, 在遥感影像分类领域有着广泛的应用[30] 。Belw ard 等

比较了最大似然分类和决策树分类方法的农作物遥感分类效

果, 虽然两种分类方法取得了相当的精度, 但是决策树分类

具有计算迅速的优点, 对于多维遥感数据的处理是较好的选

择[31] 。War dlow 等在美国中央大平原采用决策树分类方法

对多时相的 M O DIS N DV I 数据进行农作物分类, 取得了优

于 80%的总体分类精度[32] 。刘勇洪等以中国华北地区 M O-

DI S 影像进行了土地覆盖决策树分类试验与分析, 发现决策

树在有充足训练样本的条件下, 相对于最大似然法能明显提

高分类精度[33] 。Schneider 等利用决策树方法对城市区域的

M ODIS 数据进行分类[34] 。决策树算法对于输入数据空间特

征和分类标识具有很好的弹性和稳健性, 但它的算法基础比

较复杂, 而且需要大量的训练样本来探究各类别属性间的复

杂关系, 在针对空间数据特征比较简单且样本量不足的情况

下, 其表现并不一定比传统方法好, 甚至可能更差。但当遥

感数据特征的空间分布很复杂, 或者数据源各维具有不同的

统计分布和尺度时, 决策树分类法比较合适。

在决策树分类过程中, 一个最重要的步骤是决策树生成

算法, 国际上最早、最有影响的决策树方法是 70 年代提出的

ID3算法[ 35] 。它建立在推理系统和概念学习系统的坚实基础

之上, 以信息熵和信息增益度为衡量标准, 从而实现对数据

的归纳分类, 是一个典型的决策树学习系统。但在应用中,

ID3算法存在不能处理连续属性、计算信息增益时偏向于选

择较多的属性等不足。Quinlan 又在 ID3 的基础上改进提出

了 C4� 5 算法, 被普遍采用[36]。C4� 5 算法用信息增益率来选

择属性, 克服了用信息增益选择属性时偏向于选择值多的属

性的不足, 并且在决策树构建过程中进行剪枝处理, 能够完

成对连续属性的离散化处理和对不完整数据进行处理。但

C4� 5 在构造树的过程中需要对数据集进行多次的顺序扫描

和排序, 因而算法效率较低, 此外决策树性能改善困难、达

不到全局最优的结果等缺点。为了适应处理大规模数据集的

需要, 又发展了若干改进算法, 比较有代表性的算法包括

CA RT , SLI Q和 SPRIN T 等。

虽然决策树技术取得了较大的发展, 但是面对数据分类

中新出现的问题以及应用领域的不同要求, 仍存在并需要在

很多方面进行深入研究、发展和改进, 比如在对传统算法进

行改造以提高决策树的预测精度及适用范围、优化简化决策

树的方法和寻求新的构造决策树的方法等方面需要进一步加

深研究。

2� 4 � 专家系统

专家系统的基本思想是模拟人类组合各种带有因果关系

的知识进行推理并得出结论[ 36] 。专家系统一般包括推理机

和知识库两个相互独立的部分。知识库是问题求解所需领域

知识的集合, 其中的知识源于领域专家, 是决定专家系统能

力的关键, 即知识库中知识的质量和数量决定着专家系统的

质量水平, 用户可以通过改变、完善知识库中的知识来提高

专家系统的性能。推理机是实施问题求解的核心执行机构,

它实际上是对知识进行解释的程序, 根据知识的语义, 对按

一定策略找到的知识进行解释执行。

在遥感影像分类过程中, 遥感数据和空间数据都被输入

到推理机中, 推理机根据知识库中的专家知识对新输入的数

据进行推理判断, 归入相应的分类类别[ 37] 。专家系统分类技

术相对于以统计像元分析为主的传统分类技术有了巨大的飞

跃, 它不但对单像元的多光谱特征进行分析研究, 还依靠专

家系统综合相关的空间关系和其他上下文信息, 如地表高

度、坡度、坡向及覆盖形状等, 采取综合利用空间运算的能

力解释影像并确定专题类型[ 38] 。Co hen 等针对地中海地区零

散的田块建立了作物类型识别专家系统, 取得了良好的分类

结果[ 39] 。Schmidt等利用专家分类器结合航空高光谱影像和

雷达高度计提取的地形数据进行海岸带植被分类 , 取得了

66%的分类精度, 相对于传统方法 43� 15% 的分类精度有了

较大提高[ 40] 。蔡晓斌等在专家分类系统中根据图斑相邻关

系以及 DEM 信息对初始分类结果进行修正, 提高了湿地、

草地和农业用地的分类精度[ 41] 。Lucas 等利用 Landsat ET M

+ 时间序列数据结合地形图、数字高程数据和其他辅助数据

建立遥感影像分类规则, 对英国伯温山区进行农业用地分

类, 取得了优于 80%的总体分类精度[42] 。Wentz 等建立了印

度德里城市的土地利用和土地覆盖专家分类系统, 13 种不

同地类的总体分类精度达到了 85� 55% [ 43] 。

专家分类系统由于能够综合利用多种类型的数据, 在应

用中引起了广泛的关注。专家分类系统的一个关键步骤是分

类规则的定义, Ho dg son 总结了建立遥感影像分类规则的三

种方法[ 44] : ( 1)从专家处得到知识和分类规则, 并精炼成规

则; ( 2)通过认知方法间接地获取变量和规则; ( 3)利用自动

归纳方法从观测数据中经验性地获取分类规则。地理信息系

统( GIS)由于能够管理多源的数据和空间模型, 在发展基于

知识的分类系统中发挥着重要的作用。在专家分类系统的发

展过程中, 也将更多地借助于 G IS 工具来完成。
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3 � 组合分类器

� � 随着遥感影像分类目标复杂度的增加以及新分类算法的

开发, 表明尽管不同分类器性能有所差异, 但被不同分类器

错分的样本并不完全重合, 即不同分类器对于正确分类的结

果有着互补信息。如果只选择性能最优的分类器作为最终的

分类方案, 会丢掉其他分类器中一些有价值的信息, 组合分

类思想就是在这种条件下提出来的。近年来, 利用组合分类

器来提高遥感影像分类精度已成为了一个重要的研究方

向[45, 46] 。F oo dy 使用投票规则集成多分类器进行二分类研

究, 取得了较好效果[ 47] 。Ser ra 等采用两种混合分类方法

ISOM M 和 CLSM IX 对地中海地区的作物进行分类, 均获取

了优于 90%的总体分类精度[48] 。M aulik 等建立了由 k- N N ,

SVM 和增量学习算法结合的组合分类器, 利用投票原则进

行了土地利用分类, 取得了优于其中任何单一算法的分类精

度[49] 。

根据训练样本选取模式的不同, 建立组合分类器的典型

算法有 Bag ging 和 Boosting 两种。Bag ging 算法的基本思想

是从原始数据集中分别独立、随机地采用放回式采样方式,

多次提取直到产生多个独立的训练子集, 然后将每个子集独

立地运用于每个分类器, 每个分类器对测试样本进行分类,

最后将各个分类器的分类结果进行组合[50] 。不同采样能够

使不同的分类器产生不同的分类错误, 最后将这些分类结果

进行组合来减小单个分类器识别错误的随机性, 因而能够有

效提高组合分类器的精度。Boo st ing 算法的基本思想是初始

化时对每一个训练样本集赋予相等的权重, 然后用该学习算

法对样本集训练多次, 每次学习完成后, 对训练失败的样本

赋予较大的权重, 也就是让学习算法在以后的学习中更加重

视前一次被分类错误的样本[ 51] 。这种算法能明显提高单个

分类器的分类精度, 但有时过分强调错分样本会出现过拟合

现象, 导致分类精度下降。

组合分类器的一个关键步骤是如何选择合适的规则来组

合不同分类器的结果, 以提高分类精度。目前常用的组合算

法有投票法、产生式规则、和规则、贝叶斯法则等[ 47, 52, 53]。

如何提出有效的规则来组合单个分类器的结果, 形成最终组

合分类器的结果, 以获得更高的分类精度, 是组合分类器的

一个关键研究问题。

4 � 结 � 语

� � 随着遥感技术的不断发展, 遥感获取的信息将越来越

多、越来越全面, 更多的新特征将参与到遥感影像分类中。

参数分类器由于需要数据分布假设的局限性, 不能将不符合

分布特征的数据引入到遥感影像分类, 限制了多源数据分类

的应用。非参数分类器不需要数据分布假设, 将继续成为一

个重要研究内容和发展方向, 并且原有算法的改进、新算法

和新理论的研究也将不断深入, 在分类效率、学习速度等方

面需要加大研究投入。针对特定分类问题, 如何选择合适的

分类算法、分类器参数也是亟待解决的关键问题。

由于辅助数据在数据格式、空间分辨率、坐标系统等方

面存在多样性, GIS 在辅助数据和遥感数据结合分类的处理

中成为一个必要工具, 遥感和 G IS 的结合在多源数据分类中

是重要的研究内容。分类知识与规则的深挖掘是提高专家分

类系统性能的主要研究方向。

组合分类器在一定程度上可以弥补单个分类器的不足,

提高分类性能, 成为了遥感影像分类的研究热点。但针对特

定问题如何选择最优的多分类器融合设计, 需要从理论上进

一步探讨。同时, 组合分类器中各成员分类器的选择与组合

问题的有机结合也是今后研究的一个主要方向。

总之, 随着遥感信息收集技术的快速发展, 以及多源数

据获取的更加容易, 遥感影像分类中越来越多的新问题展现

在科研人员面前。未来遥感影像分类应该更多地从选择和改

进分类算法方面进行挖掘与创新, 使其更好的服务于遥感技

术的多学科应用。
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Abstract� R emote sensing data classif ication is an impor tant w ay of infor matio n ext ractio n and a ho t resea rch to pic of r emote

sensing technique. Classificatio n met ho d o f remo te sensing data is an important issue, and effect ive selection of appro pr iate

classifier is especially sig nificant fo r impro ving classificatio n accur acy. A long w ith the develo pment of r emo te sensing technique,

traditio nal parametr ic classifier is difficult to meet accuracy requirement, leading to the rapid development of intellig ent alg or ithm

based non- parametr ic classifier s. Recently , combined classifier s beco me a new hot topic for its ability o f utilizing complement

informat ion of sing le classifier. In the pr esent paper, character s and adv antag es o f differ ent classifier s as well as t he research

pr ospect are ana lyzed. T he paper pro vides a scientific r efer ence for the develo pment of r emote sensing data classificat ion

technique.
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